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A disposição de macronutrientes como o fósforo no solo é um fator determinante no 
crescimento de espécies vegetais. A adsorção de fósforo é caracterizada por diferentes atributos 
e pelos processos naturais de exposição no solo, que por fim, são expressos em banco de dados 
de difícil interpretação, no qual são imprescindíveis o emprego de metodologias eficientes para 
extração de conhecimento, como é o caso da mineração de dados. Dessa maneira, o objetivo 
deste estudo foi aplicar técnicas de mineração de dados para predição da adsorção de fósforo 
no solo em diferentes formas de relevo em áreas cultivadas com cana-de-açúcar. A 
caraterização foi realizada em áreas agrícolas de cana-de-açúcar na região de Catanduva, estado 
de São Paulo, em duas parcelas de um hectare com relevo diferenciado (superfície côncava e 
convexa), e cujas práticas agrícolas foram idênticas ao longo dos anos. Em cada área foi 
instalada uma malha amostral contendo 121 pontos com espaçamento de 10 x 10 m, onde foram 
coletas amostras de solo para determinação de atributos físicos, químicos, geofísicos e 
mineralógicos do solo. A partir do banco de dados foram empregadas técnicas de mineração de 
dados, para predizer a adsorção de fósforo no solo, a partir das variáveis determinadas no solo. 
Ao final do projeto, obteve-se um modelo apropriado com elevada taxa de acerto e 
concordância, com elevado potencial preditivo que permitiu a tomada de decisão de forma 
rápida e precisa no que diz respeito à adsorção de fósforo no solo. Além disso, foi identificado 
o grau de importância de cada variável analisada, sendo a susceptibilidade magnética o atributo 
com maior influência e, por conseguinte se validou a relação das propriedades magnéticas dos 
óxidos de ferro e alumínio com os processos de adsorção de fósforo nas regiões com 
caraterísticas similares aos solos do sudeste brasileiro. 
 
Palavras-chave: Macronutrientes no solo, atributos do solo, técnicas de classificação, 











The disposition of macronutrients such as phosphorus in the soil is a determining factor in the 
growth of plant species. Phosphorus adsorption is characterized by different attributes and 
natural exposure processes in the soil, which are finally expressed in a database that is difficult 
to interpret, in which the use of efficient methodologies for knowledge discovery is essential, a 
data mining is a example. The aim of study was to apply data mining techniques to predict 
phosphorus adsorption in different relief forms in areas cultivated with sugarcane. The 
characterization was carried out in agricultural areas of sugarcane in the region of Catanduva, 
state of São Paulo, in two grids of one hectare with hillslopes cutvature (concave and convex 
surface). Agricultural practices have been identical over the years, in each area, a sample grid 
was installed containing 121 points with 10 x 10m spacing, where soil samples were collected 
to determine physical, chemical, geophysical and mineralogical attributes of the soil. From the 
database, data mining techniques were used to predict phosphorus adsorption, based on the 
variables determined in the soil. At the end of the project, an appropriate model was obtained 
with a high rate of correctness and agreement, with a high predictive potential that allowed 
decision making in a fast and accurate way with regard to phosphorus adsorption in the soil. In 
addition, the degree of importance of each analyzed variable was identified, with magnetic 
susceptibility being the attribute with the greatest influence, and therefore the relationship 
between the magnetic properties of ferric and aluminum oxide minerals with phosphorus 
adsorption processes in regions with characteristics similar to soils in southeastern Brazil. 
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CAPÍTULO 1 – INTRODUÇÃO, JUSTIFICATIVA, REVISÃO DE LITERATURA E 
METODOLOGIA GERAL 
1. INTRODUÇÃO E JUSTIFICATIVA 
O fósforo é considerado molécula essencial para o desenvolvimento vegetativo das 
plantas, ocorrendo na natureza na forma orgânica ou inorgânica, no qual é considerado um 
macronutriente natural no solo, pela sua função estrutural e as grandes quantidades requeridas 
pelas plantas (CAMARGO et al., 2012). De acordo com Sanchez et al. (2012) o fósforo no solo 
possui uma alta variabilidade devido à baixa mobilidade e a aplicação adicional do 
macronutriente na agricultura convencional. 
No interior da planta, o fósforo auxilia principalmente no desenvolvimento 
radicular, no crescimento vegetativo, no metabolismo do carbono, além de interferir na 
produção de frutos e sementes, na síntese de ácidos nucleicos, como também contribuir para a 
formação de açúcares fosfatados (sacarose e glicose) (DIAS et al., 2012). 
No entanto, os fenômenos de coesão que ocorrem nos solos tendem a reter fósforo, 
na forma de fosfatos. De acordo com Campos et al. (2013), os atributos do solo que influenciam 
na disponibilidade de fósforo para as plantas estão relacionados à gênese mineral ou química, 
e ainda assim podem-se considerar indeterminados devido à variação espacial e característica 
ao longo de um determinado perfil do solo. 
Em suma, a retenção de fósforo (P) no solo é um processo de sorção, que pode 
ocorrer por sua precipitação e por ligações com formas iônicas de Fe, Al e Ca, além disso, em 
diferentes e numerosos minerais (caulinita, hematita, goethita e gibbsita) (SANTOS et al., 
2016). A goethita é o principal mineral no processo de adsorção de fósforo, enquanto, o 
aumento de pH e da matéria orgânica influenciam na redução da sua adsorção (FERREIRA et 
al., 2006). Andrade et al. (2003) apontam que ocorre uma redução na adsorção de fósforo 
devido à aplicação concomitante de ácidos orgânicos ou ácidos húmicos em solos classificados 
como Latossolos e com uma textura muito argilosa. 
De modo geral, no Brasil, a disponibilidade de fósforo para as plantas é baixa, 
porque seus solos se caracterizam como altamente intemperizados, com elevados teores de 
argila, óxidos de ferro e alumínio (FERREIRA et al., 2006). Certamente, esses fatores são 
essenciais no processo de adsorção de fósforo, ocasionando alta adsorção desse elemento no 
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solo e, consequente limitação do macronutriente para seu aproveitamento pelas plantas 
(ALVARENGA et al., 2006). 
O teor de fósforo disponível no solo tem sido mencionado como a limitação 
nutricional mais generalizada à produção agrícola, principalmente em solos intemperizados, 
sendo o caso dos Latossolos e Argissolos brasileiros (BARBIERI et al., 2010). Entender como 
atributos químicos, físicos e a suscetibilidade magnética influenciam na adsorção de fósforo no 
solo instigam e possibilitam racionalizar o manejo agrícola e concorrem para o aumento da 
sustentabilidade no setor (PELUCO et al., 2015). No entanto, estudos sobre a aplicação da 
mineração de dados na área, são pouco frequentes, tornando-se uma opção importante para 
elaboração de um modelo preditivo para a adsorção de fósforo em áreas agrícolas. 
A mineração de dados, reconhecida como a parte fundamental no processo de 
extração de conhecimento, visa encontrar padrões de comportamento armazenados 
implicitamente em banco de dados (HAN et al., 2011). Dentre as múltiplas tarefas de mineração 
de dados, a modelagem preditiva, que é baseada em algoritmos supervisionados, apresenta-se 
como característica principal a presença de um atributo alvo (ou variável reposta), que é obtido 
a partir de um conjunto de atributos preditivos (TAN et al., 2006). 
Em relação aos algoritmos para extração de padrões, são frequentemente utilizados 
por causa de sua disponibilidade em diversos pacotes de software como: Weka, R, SAS, 
Statistica, entre outros. Recentemente, diversos estudos desenvolvidos no Brasil fizeram uso de 
algoritmos de árvore de decisão e obtiveram elevadas taxas de acerto, precisão e mínimo erro 
ponderado (COELHO e GIASSON, 2010; GIASSON et al., 2011; HARTEMINK et al., 2013). 
Sendo assim, os algoritmos de árvores de decisão apresentam vantagens devido à 
facilidade de interpretação dos resultados, o baixo tempo de processamento, capacidade de lidar 
com dados em diferentes escalas métricas, como também, a demanda nula na distribuição 
normal dos dados (RUIZ et al., 2014). O Random Forests, por sua vez, apresenta como princípio 
fundamental a utilização de diferentes árvores de decisão que atuam como modelos de regressão 
independentes, proporcionando um resultado combinado (BREIMAN, 2001). Entre as 
vantagens desse método está que seus parâmetros são passiveis de ajuste, sendo o caso do 
número de árvores que compõe a floresta, número de atributos para cada árvore e, o tamanho 
mínimo de cada nó nas árvores (CHO, 2002). 
A goetita apresenta-se como o óxido de maior responsabilidade pela adsorção de 
fósforo (MOTTA et al., 2002). Porém a gibbsita, quando presente em altas quantidades no solo, 
pode passar a ser a maior responsável pelo menor teor de fósforo disponível, demonstrando a 
importância dos óxidos de alumínio neste fenômeno (BARBIERI et al., 2010); a 
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susceptibilidade magnética apresenta uma alta dependência e relação na adsorção de fósforo no 
solo, inclusive apresenta uma dependência espacial em condições de relevo diferenciadas 
(CAMARGO et al., 2010), como também auxilia no reconhecimento de regiões com 
características eminentes de adsorção de fósforo (PELUCO et al., 2015). 
Certamente, a aplicação recorrente de fósforo no solo, pela necessidade da cultura 
de cana-de-açúcar, constitui um manejo na disponibilidade de fósforo no solo para a planta, 
portanto, as possíveis estratégias de predição de fósforo no solo em determinadas áreas 
cultivadas com cana-de-açúcar podem prever o fósforo disponível para a planta ao longo do 
ciclo da cultura. 
O problema abordado nesse projeto de pesquisa é o de que apesar do fósforo (P) ser 
um macronutriente essencial para produção agrícola, sua disponibilidade para as plantas é baixa 
devido à alta adsorção desse elemento no solo, principalmente em solos tropicais altamente 
intemperados como os do Brasil. Dessa forma, a compreensão das relações entre a 
disponibilidade de P e os atributos físico-químicos do solo são essenciais para tomada de 
decisão a campo e o estabelecimento de estratégias para diminuir a necessidade de aplicações 
recorrentes desse elemento no solo para atender à necessidade fisiológica da cultura. 
Além disso, esse estudo apresenta um impacto tecnológico, uma vez que, novos 
modelos de pesquisa, são alternativas interessantes aos modelos convencionais empregados na 
agricultura. Desta forma, gerar desenvolvimento sustentável e preservação ambiental, por meio 
de novas estratégias de controle na identificação de padrões e análise de dados na agricultura. 
Em adição, o trabalho é uma alternativa considerável dentre os tópicos relevantes 
para chamada e-agriculture, especificamente no assunto da “Data Science para Ciências 
agrarias”, sendo a mineração de dados, um processo reconhecido dentre a área da ciência dos 
dados. A e-agriculture faz parte da nova chamada e-Science, a qual compreende a metodologia 
diversa na obtenção de resultados científicos por meio de ferramentas computacionais. 
2. HIPÓTESE DO ESTUDO 
A adsorção de fósforo em áreas de cana-de-açúcar, foi predita empregando técnicas 
de mineração de dados, especificamente árvores de decisão, utilizando atributos químicos, 
físicos, geofísicos e mineralógicos do solo como atributos preditivos, e gerando um modelo 





3.1. Objetivo Geral 
Nesse contexto, o objetivo desse estudo foi aplicar técnicas de mineração de dados 
para predição da adsorção de fósforo no solo em diferentes formas do relevo cultivadas com 
cana-de-açúcar. 
3.2. Objetivos Específicos 
i) Empregar o algoritmo preditivo de classificação: árvore de decisão para predição 
da adsorção de fósforo em áreas de cultivo de cana-de-açúcar. 
ii) Determinar as variáveis preditivas mais importantes para a adsorção de fósforo 
e identificar padrões de comportamento no solo. 
 
4. ORGANIZAÇÃO DA DISSERTAÇÃO 
O propósito do primeiro capítulo dessa dissertação é fornecer uma ideia geral e 
introdutiva da problemática e os temas de interesse a serem atingidos nesse projeto, por meio 
de uma introdução, uma hipótese e diferentes objetivos, partindo de um geral para dois 
específicos. A partir disso, realizou-se uma exploração bibliográfica para entender de forma 
geral as diferentes temáticas envolvidas tanto no problema, quanto nos objetivos e na hipótese. 
A revisão bibliográfica foi realizada sob os seguintes tópicos de pesquisa: o fósforo como 
macronutriente da planta, o ciclo de P global e no solo, a adsorção de P no solo, a influência 
dos minerais na adsorção de P, a susceptibilidade magnética e as tarefas de mineração de dados. 
Os resultados encontrados são apresentados no segundo capítulo na forma de artigo 
científico, sendo utilizada a técnica de árvores de decisão na modelagem preditiva. Foram 
testadas diferentes estratégias na seleção de variáveis, processamento dos dados iniciais, 
algoritmo de classificação, validação e avaliação do modelo final. Finalmente, foram discutidos 
os resultados e dispostas as considerações finais. 
 
5. REVISÃO DE LITERATURA 
5.1 O fósforo: macronutriente da planta 
Ao se estudar as diferentes necessidades para o crescimento e desenvolvimento das 
plantas, diferentes macronutrientes essenciais no processo vegetativos se destacam, entre estes, 
encontra-se o fósforo (P), vital para todas as etapas de desenvolvimento das culturas. 
O P, de forma direta ou indireta, faz parte de um elevado número de processos 
metabólitos no ciclo de vida da planta, por exemplo, armazenamento de energia (ADP e ATP), 
desdobramento de açúcares na respiração e provedor de energia por meio do ATP, mostrando-
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se como o composto chave no metabolismo energético. O P é uma das moléculas essenciais no 
desenvolvimento vegetativo das plantas, da mesma forma que o nitrogênio (N), o potássio (K), 
o cálcio (Ca) e o magnésio (Mg) (MOTTA et al., 2002). Sendo que, o fosfato é indispensável 
na síntese de vários compostos fosforilados. A escassez deste nutriente ocasiona distúrbios 
graves e imediatos no metabolismo e no desenvolvimento das plantas. 
A relação entre o P e planta ocorrem a partir da extração de nutrientes pela planta 
durante as diferentes etapas do processo de seu desenvolvimento (KHALAJABADI et al., 
2012). Essa razão promove a baixa concentração do fosfato na solução do solo e, como 
consequência, elevadas doses de fertilizantes fosfatados têm sido aplicadas nesses solos para 
aumentar a disponibilidade desse elemento para as plantas (ANDRADE et al., 2003). O P é um 
nutriente essencial ampliando a eficiência de uso da água pela planta, assim como assimilação 
e utilização de outros nutrientes, oriundos do solo ou do adubo, colaborando para elevar a 
resistência da planta a certas doenças, suportar baixas temperaturas e déficit hídrico (PENATTI, 
2013). 
O P ocorre na natureza na forma orgânica ou inorgânica, no qual é considerado um 
macronutriente natural no solo, pela sua função estrutural e as quantidades essenciais requeridas 
pelas plantas (CAMARGO et al., 2012). No interior da planta, o P auxilia principalmente no 
desenvolvimento radicular, no crescimento vegetativo, no metabolismo do carbono, além de 
interferir na produção de frutos e sementes, na síntese de ácidos nucleicos, como também 
contribuir para a formação de açúcares fosfatados (sacarose e glicose) (DIAS et al., 2012). 
A contribuição de P para as plantas depende da espécie e do órgão analisado, o P é 
adsorvido pelas plantas na forma de fosfatos e, envolvido nos processos metabólicos, a maior 
parte é incorporado aos compostos orgânicos. A redistribuição de fosfato ocorre com facilidade 
pelo floema, visto essa fácil distribuição, os sintomas de deficiência deste nutriente inicialmente 
manifestam-se nas folhas mais velhas (FAQUIN, 2005). 
O estudo da disponibilidade de P em função do tempo de contato com o solo fornece 
informação relevante, que levam a uma gestão diferente das culturas em relação ao período de 
aplicação de fertilizantes, já que seu efeito residual permitiria a redução nos custos de produção 
se este fosse fornecido ao longo dos ciclos de cultivo (RAMOS et al., 2010). 
A deficiência de P na cultura da cana-de-açúcar é refletida diretamente no 
rendimento dos colmos, na qualidade tecnológica e na longevidade do cultivo (FRANCO et al., 
2007). Segundo Resende et al. (2006), durante o preparo do solo para o plantio da cana-de-
açúcar, a movimentação da camada superficial pode interferir na disponibilidade de P para a 
planta. Na cultura da cana-de-açúcar é comum à aplicação de P por meio de fertilizante e 
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durante o processo de preparação do solo antes do plantio da cana, afetando desta forma, o ciclo 
completo da safra (VASCONCELOS, 2007). 
No manejo do canavial sem queima na colheita, a aplicação sucessiva de 
fertilizantes fosfatados tem sido fundamental ao longo de vários anos devido à baixa 
disponibilidade do P nos solos brasileiros, favorecendo assim a entrada de matéria orgânica na 
superfície (OLIVEIRA FILHO et al., 2017). Em contrapartida, estudos em áreas com 20 anos 
de plantio de cana utilizando queima da palhada e aplicação de vinhaça, demonstraram 
diferenças na proporção e a distribuição das diferentes formas orgânicas de P nos ácidos 
húmicos determinados nos solos da região (ROSSI et al., 2013). 
O P como nutriente é essencial no desenvolvimento vegetativo e, especificamente 
na cultura da cana-de-açúcar, é fundamental nas diferentes etapas de crescimento ao longo da 
safra, principalmente antes do plantio, além disso, garante uma ótima longevidade da cana e 
resistência nos colmos, entre outros. A obtenção do P na cana-de-açúcar acostuma ser induzida 
na aplicação de fertilizantes fosfatados, devido à pouca disponibilidade das formas orgânicas 
de P no solo e, aos processos de adsorção de P gerados por meio da mineralogia do solo. 
 
5.2 Ciclo de P global e no solo 
A influência antrópica na ciclagem e na disposição de P para as plantas tem sido 
transcendental nos últimos dois séculos, afetando diretamente o ciclo natural do macronutriente 
(FILIPPELLI, 2002). Dentre as muitas consequências ocasionadas pela alteração do ciclo pelo 
homem, encontram-se: a) a escassez de P e a segurança alimentar; b) a perda de fósforo e 
eutrofização; e c) o acoplamento de P com outros ciclos biogeoquímicos (YUAN et al., 2018). 
Desta forma, o impacto gerado pelo homem no ciclo de P repercute a própria sustentabilidade 
do ser humano, por meio de riscos ecológicos e ambientais a curto prazo (JARVIE et al., 2015). 
A fonte inicial do P ocorre pelo intemperismo das rochas e pelos processos de 
formação e desenvolvimento do solo (FILIPPELLI, 2002), sendo reconhecidos como processos 
de meteorização química e física. Em termos ambientais, a eutrofização é considerada a 
consequência ambiental mais imediata pelo uso extensivo de P, mesmo assim, as questões 
ambientais a ver com o P são: a conservação de reservas mineiras, a erosão do solo, a 
degradação da fertilidade do solo e o uso de esgotos (LIU et al., 2008). 
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O ciclo de P no solo (Figura 1) é importante em termos de manejo agrícola e 
desenvolvimento natural ecossistêmico (FILIPPELLI, 2002). Nos solos, o P pode ser liberado 
pelo processo de redução de pH produzido pelo CO2 e pelos radicais minerais dissolvidos, 
liberando o P ao espaço poroso da raiz (SCHLESINGER et al., 1998) 
 
5.3 Adsorção de P no solo 
O P é considerado um dos nutrientes mais escassos na maioria dos sistemas 
agrícolas no Brasil e, assim, a sua biodisponibilidade é dependente do manejo e conservação 
dos solos, estes que apresentam baixos níveis de P, devido aos processos de adsorção no solo, 
os quais ocorrem por meio de reações químicas simultâneas de adsorção e precipitação onde a 
magnitude e a intensidade desta adsorção são refletidas principalmente em solos com textura 
argilosa e ricos em óxidos de ferro (Fe) e alumínio (Al) (MOTTA et al., 2002). 
No Brasil, mais de 90% das análises de solo apresentam valores de P lábil menores 
que 10 mg dm-3, considerado baixo (FAQUIN, 2005). A quantidade reduzida de P disponível 
nos solos brasileiros está relacionada aos baixos teores no material de origem, à baixa 
solubilidade dos compostos de P e à sua imobilização causada pelas fortes interações, 
Figura 1. Ciclo do fósforo, destacando os principais efeitos e sua disponibilidade no solo 




denominadas de adsorção, que esse elemento apresenta com os constituintes desses solos 
(MOREIRA et al., 2006). 
O teor de P disponível no solo tem sido mencionado como a limitação nutricional 
mais generalizada à produção agrícola, principalmente em solos intemperizados, como é o caso 
dos Latossolos e Argissolos brasileiros (BARBIERI et al., 2010). De acordo com Sanchez et 
al. (2012) o P no solo possui alta variabilidade devido à baixa mobilidade que esse elemento 
apresenta e a simultânea aplicação adicional via fertilizantes químicos que comumente ocorre 
na agricultura convencional. 
Diferentes modelos matemáticos têm representado os processos de adsorção de P 
ao longo do tempo, especificamente, a adsorção de fosfato por minerais de ferro e de alumínio 
podendo ser descrita ao utilizar o modelo de capacitância constante (GOLDBERG e SPOSITO, 
1984). Para Andrade et al. (2003), em solos classificados como Latossolos e com uma textura 
muito argilosa, ocorre uma redução na adsorção de P devido à aplicação concomitante de ácidos 
orgânicos ou ácidos húmicos. 
Nas condições especificas dos solos ácidos, os óxidos de ferro e alumínio possuem 
cargas positivas, capazes de reter em sua superfície diferentes tipos de ânions, 
predominantemente os íons fosfatos (VALLADARES et al., 2003). Porém, a densidade de 
carga desenvolvida pelos óxidos de ferro e alumínio é muito baixa, contribuindo minimamente 
as cargas elétricas onde o desbloqueio dos ânions ocupados por óxidos é obtido pela elevação 
do pH do solo (NOVAIS et al., 2007). 
A afinidade relativa desses ácidos húmicos ou orgânicos nas superfícies dos 
minerais é similar com o P, regido pelo princípio da sorção de ânions inorgânicos, ocorrendo 
inicialmente por troca de ligantes (PINTO et al., 2013). Isso demonstra que as reações de troca 
de ligantes dos ácidos orgânicos são fracas, rapidamente saturando a capacidade de adsorção 
aniônica do solo, além disso, esses ácidos têm potencial de competir com o P nos sítios de 
adsorção, ou então, complexar grupamentos com potencial para adsorver P, mantendo o P mais 
solúvel (PAVINATO e ROSOLEM, 2008). 
A quantidade aniônica adsorvida no solo também segue uma sequência de 
preferência nos sítios de adsorção, por isso que, a concentração dos ácidos orgânicos precisa 
ser alta para ter efeito significativo na disponibilidade de P no solo (GUPPY et al., 2005), 
enquanto os ácidos orgânicos de alta massa molecular, como o húmico e o fúlvico, são os mais 
estáveis e persistem por mais tempo no solo (PAVINATO e ROSOLEM, 2008). Além disso, o 
impacto do intemperismo produz alterações graduais em algumas características do solo 
tornando-o com maior capacidade para adsorver aníons, como fosfatos (NOVAIS e SMITH, 
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1999). Essa falta de P disponível no território agrícola brasileiro é atribuída principalmente à 
sua forte adsorção por superfícies minerais, retendo parte do P total indisponível para as plantas 
(CESSA et al., 2009). 
Certamente, esses fatores são essenciais no processo de adsorção de P no solo e, 
consequente limitação do macronutriente para seu aproveitamento pelas plantas 
(ALVARENGA et al., 2006). A baixa disponibilidade de P tem sido sugerida como um dos 
principais fatores limitantes na produção agrícola (NOVAIS e SMYTH, 1999). 
Em suma, a retenção de P no solo é um processo de sorção, que pode ocorrer por 
sua precipitação e por ligações com formas iônicas de diferentes elementos, além disso, em 
diferentes e numerosos minerais (caulinita, hematita, goethita e gibbsita) (SANTOS et al., 
2016). Essa retenção pode ocorrer por adsorção de óxidos de ferro e hidróxidos de alumínio, 
alumino silicatos e/ou material orgânico (MO) presente nos coloides do solo (URRUTIA et al., 
2013). 
O processo de adsorção de P no solo afeta diretamente o aproveitamento e a 
disponibilidade desse macronutriente para o plantio. Especificamente para a cana-de-açúcar, as 
lavouras são cultivadas em áreas caracterizadas por baixos níveis de P, condição típica dos solos 
do sudeste brasileiro, sendo essa adsorção depende diretamente dos óxidos de alumínio e de 
ferro presentes na superfície pedológica, que por sua vez são atribuídos a óxidos de minerais 
primários, principalmente caulinita, hematita e goethita. 
 
5.4 Influência dos minerais na adsorção de P 
A mineralogia primária do solo caracteriza direta ou indiretamente as propriedades 
químicas e físicas da superfície produtiva do solo, o processo de retenção de P do solo depende 
dos diferentes óxidos que formam a fração mineral do solo, variando de acordo com as 
condições gerais para cada mineral. 
Os principais minerais relacionados à adsorção de P nos solos são óxidos de ferro 
e alumínio, que juntamente com a caulinita, formam a mineralogia dominante na fração argila 
da maioria solos subtropicais e tropicais do Brasil (NITZSCHE et al., 2008). A diversidade da 
composição mineralógica dos solos resulta em diferenças significativas nas capacidades 
máximas de adsorção de P entre os solos, as quais não são afetadas pelo sistema de plantio em 
longo prazo nos diferentes solos brasileiros (FINK et al., 2014). 
De acordo com Rheinheimer et al. (2008), em solos jovens como os quartzarênicos 
típicos, o P depende da mineralogia primária, sendo que a maior parte desses elementos se 
encontram na forma orgânica. Além disso, Gatiboni et al. (2007), argumentam que nos solos 
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com baixa disponibilidade de P, as formas orgânicas deste nutriente são a principal fonte de P 
para as culturas. 
Por serem intemperizados e apresentarem altos teores de óxidos de ferro e alumínio, 
os solos brasileiros são constituídos por minerais do grupo da caulinita (VALLADARES et al., 
2003). Em alguns desses solos, em regiões com pronunciada alternância climática, 
apresentaram predominância de minerais de argila do tipo 1:1, sendo o caso da caulinita e, 
consequentemente os teores de P extraível encontrado foram elevados (VASCONCELOS et 
al., 2013). 
Os solos associados a clima tropical, a mineralogia primária é composta 
principalmente por frações argilosas tipo caulinita, limitando-se a disponibilidade de P, 
fornecendo oportunidades no manejo de adubação fosfatada, especificamente para a cultura de 
cana-de-açúcar (PASUCH et al., 2012). 
Segundo Barrow (2015), a adsorção de P no solo acontece em duas etapas, sendo 
inicialmente a adsorção específica e reversível de fosfato com superfícies de carga variável, 
como óxidos de ferro e alumínio e caulinita, por meio da formação de ligações bidentadas de 
fosfato com dois átomos metálicos na superfície adsorvente. E, o P adsorvido desta forma e o 
da solução do solo representam as frações mais lábeis obtidas no fracionamento, aquelas 
extraídas pelo bicarbonato de sódio (NaHCO3) e hidróxido de sódio (NaOH), devido à fraca 
força de solubilização destes extratores. 
A goethita apresenta-se como o óxido de maior responsabilidade pela adsorção de 
P (MOTTA et al., 2002). Porém, a gibbsita, quando presente em altas quantidades no solo, pode 
passar a ser a maior responsável pelo menor teor de P disponível, demonstrando a importância 
dos óxidos de alumínio nesse fenômeno (BARBIERI et al., 2010). Além disso, a goethita é o 
principal mineral no processo de adsorção de P, enquanto, o aumento de pH e da matéria 
orgânica influenciam na redução da sua adsorção (FERREIRA et al., 2006). 
De acordo com Almeida et al. (2003), o P retido na superfície dos solos 
considerados goethíticos são maiores do que em solos hematíticos com características similares, 
assim sendo, os valores médios de adsorção de P em solos com a presença de goethita são 
maiores do que os com hematita (BARBIERI et al., 2013). 
A hematita é um oxido de ferro pedogênico predominante e a sua concentração no 
solo, bem como, suas características (cristalinidade e a área superficial específica) variam 
dependendo do material parental, intensidade do intemperismo, composição da solução do solo 
e condições de drenagem (SCHAEFER et al., 2008). Além disso, sua concentração também 
pode ser afetada pelos sistemas de manejo no solo (SILVA NETO et al., 2008). 
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A diferenciação das características estruturais dos óxidos de ferro no solo, 
encontram-se relacionadas aos cristais minerais e a sua estrutura interna, favorecendo 
diretamente a adsorção de P em Latossolos brasileiros (ALMEIDA et al., 2003). Solos 
altamente intemperizados e considerados ácidos, como os Latossolos tropicais e argilosos 
oxídricos do planalto central brasileiro, demonstraram presença significativa de gibbsita na 
fração argilosa, além disso, essa gibbsita pedogenética apresenta elevados níveis de adsorção 
de fosfato na fração argilosa (POZZA et al., 2009). 
A gibbsita auxilia na estruturação e friabilidade do solo onde os horizontes 
cimentados no perfil do solo sugerem uma independência a respeito da presença de gibbsita 
(CARVALHO et al., 2013). De acordo com Motta et al. (2002) a gibbsita demonstra maior 
efetividade na adsorção de P do que a caulinita em Latossolos brasileiros. 
Trabalhando com diversos Latossolos do Triângulo Mineiro, sendo incluídos 
alguns derivados de basalto, Fontes e Weed (1996), verificaram que hematita, goethita, gibbsita 
e os óxidos amorfos de alumínio foram os principais minerais adsorventes de P. Rolim Neto et 
al. (2004) enfatizaram a influência dos óxidos de ferro e alumínio (goethita e gibbsita) na 
adsorção de P de solos da região do Alto Paranaíba, mas salientaram a possível influência do 
material de origem no comportamento dos atributos químicos, mineralógicos e na adsorção de 
P. 
A variabilidade na adsorção de P nos solos agrícolas depende das condições dos 
minerais primários no solo. A goethita, a caulinita, a hematita e a gibbsita são considerados os 
minerais principais nos processos de sorção de ânions no solo, sendo o caso do P. Óxidos de 
ferro e alumínio promovem uma alta retenção de P no solo. 
 
5.5 Susceptibilidade magnética 
A suscetibilidade magnética (SM) é definida como a capacidade de um material 
para se magnetizar estando em um campo magnético, sendo fundamentada nas propriedades do 
movimento dos elétrons característicos da mineralogia primária do solo (TEIXEIRA et al., 
2018), a sua magnitude vai depender das características e concentrações dos minerais 
magnéticos presentes no solo (MARQUES JUNIOR et al., 2014). 
A SM, característica mineralógica do solo, apresenta uma alta dependência e 
relação na adsorção de P no solo, inclusive apresenta uma dependência espacial em condições 
de relevo diferenciadas (CAMARGO et al., 2010), como também auxilia no reconhecimento 
de regiões com características eminentes de adsorção de P. A SM correlaciona-se 
significativamente com os teores de P adsorvido e pode ser utilizada como componente de 
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função de pedotransferência, para quantificação indireta da adsorção desse elemento nos solos 
(PELUCO et al., 2015). 
A SM varia de acordo aos diferentes processos de formação do solo, ao ser 
considerado uma propriedade mineralógica do solo (TEIXEIRA et al., 2018), nos últimos anos 
tem se desenvolvidos diferentes estudos sobre a relação e dependência da SM em diferentes 
processos agrícolas. No que se refere a erodibilidade e potencial de perda dos Latossolos 
brasileiros, Barbosa et al. (2019), demonstrou a correlação positiva da SM aos atributos que 
agem na resistência do solo em ser erodido, utilizando funções de pedotransferência, 
especificamente por meio de análise de regressão linear simples, em atributos obtidos de regiões 
no nordeste do estado de São Paulo. 
Em áreas com elevados potenciais de produtividade de cana-de-açúcar, a SM junto 
a modelos de reflectância difusa, caracterizaram eficiente na determinação variabilidade 
espacial dos atributos físicos e químicos do solo por meio de análises multivariada e modelos 
geoestatísticos aplicados a um conjunto de características locais correspondentes a uma área de 
cana-de-açúcar na região de Catanduva do estado de São Paulo (MARQUES JUNIOR et al., 
2014). 
A alta emissão de CO2 gerada em regiões com um ambiente de produção agrícola, 
identifica-se medianamente utilizando modelos de SM aplicado em amostras de solo seco ao 
ar, porém, a SM de areia e argila não possuem correlação significante na emissão de CO2 
(LEAL et al., 2015). 
Aplicando modelos geoestatísticos utilizados em mapas de recomendação de 
vinhaça para cana-de-açúcar, a SM demonstrou correlação espacial linear em função das doses 
de vinhaça recomendadas para determinado cultivo de cana-de-açúcar, além de poder ser 
utilizada como termo de função de pedotransferência, na estimação do suporte do solo 
(PELUCO et al., 2013). 
Em estudo avaliando funções de pedotransferência e adsorção P usando teor de 
óxido de ferro e SM em um Latossolo Vermelho, Camargo et al. (2016), verificaram que a SM, 
dentre os atributos estudados, é a variável preditora de uma função de pedotransferência que 
permite o mapeamento do P adsorvido com maior acurácia. 
O índice de avermelhamento dos solos junto com a SM, compõem uma função de 
pedotransferência, a qual contribui na identificação indireta da adsorção de P em Latossolos 
com diferentes texturas, fertilidade natural e plantio de cana-de-açúcar (PELUCO et al., 2015). 
Os autores verificaram que a SM se correlaciona significativamente com os teores de P 
adsorvido e pode ser utilizada como componente de função de pedotransferência, para 
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quantificação indireta da adsorção desse elemento nos solos. O índice de avermelhamento e a 
SM apresentam dependência espacial com o P adsorvido. A SM e a cor do solo, estimada pela 
espectroscopia de reflectância difusa, podem auxiliar no mapeamento e na identificação de 
áreas com diferentes potenciais de adsorção de P. 
 
5.6 Tarefas de mineração de dados 
Estudos sobre a aplicação da mineração de dados em áreas agrícolas são pouco 
frequentes, tornando-se uma opção importante para elaboração de um modelo preditivo para a 
adsorção de P em áreas agrícolas. 
Nossa capacidade de geração de dados nunca foi tão poderosa e enorme desde a 
invenção da tecnologia da informação no início do século XIX (WU et al., 2014). Frente a essa 
problemática, a mineração de dados pode ser definida como o processo de descoberta de 
padrões interessantes em grandes bancos de dados e é reconhecida como a parte fundamental 
no processo de extração de conhecimento, pois visa encontrar padrões de comportamento 
armazenados implicitamente em banco de dados (HAN et al., 2011). Com base na definição de 
mineração de dados, um processo típico de mineração de dados envolve as seguintes etapas: i) 
pré-processamento dos dados, ii) indução do modelo e, iii) apresentação de dados (CHEN et 
al., 2015). 
Dentre as múltiplas tarefas de mineração de dados, a modelagem preditiva, que é 
baseada em algoritmos supervisionados, que apresentam como característica principal a 
presença de um atributo alvo (ou variável reposta), que é obtido a partir de um conjunto de 
atributos preditivos (TAN et al., 2006). A classificação é uma análise preditiva importante para 
o gerenciamento da tomada de decisão e atualmente existem muitos métodos para classificar os 
dados, incluindo indução de árvore de decisão, redes neurais, rede bayesianos e support vector 
machines (CHEN et al., 2015). Entretanto, os mais frequentemente utilizados são árvore de 
decisão ou algoritmos de classificação baseados em redes neurais (KUTNER et al., 2004). 
Os algoritmos de árvores de decisão apresentam como vantagens a facilidade de 
interpretação dos resultados, baixo tempo de processamento do algoritmo, capacidade do 
modelo trabalhar com dados em diferentes escalas métricas, como também, a demanda nula na 
distribuição normal dos dados (HAN et al., 2011; RUIZ et al., 2014). É um modelo representado 
graficamente por nós e ramos, parecido com uma árvore, mas no sentido invertido. Os nós de 
decisão (o nó-raiz), no topo da estrutura e, os nós internos, contêm um teste de valor sobre um 
dos atributos mais relevantes e, os resultados desses testes formam os ramos. Os nós-folha, nas 
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extremidades, referem-se às classes da variável resposta e representam o resultado da predição 
obtida pelo modelo (WITTEN et al., 2011). 
Por outro lado, o algoritmo Random Forests (RF) apresenta como princípio 
fundamental a utilização de diferentes árvores de decisão que atuam como modelos de regressão 
independentes, proporcionando um resultado combinado (BREIMAN, 2001). Entre as 
vantagens desse método está que seus parâmetros são passiveis de ajuste, sendo o caso do 
número de árvores que compõe a floresta, número de atributos para cada árvore e, o tamanho 
mínimo de cada nó nas árvores (CHO, 2002). Os modelos baseados em RF são resultados 
competitivos, os quais não mudam progressivamente o conjunto de treinamento. Sua precisão 
indica que eles agem para reduzir o viés, o RF também pode ser visto como um procedimento 
bayesiano, pelas entradas e características aleatórias que produzem bons resultados na 
classificação de dados (RUSHTON et al., 2004). 
Apesar de existirem muitas vantagens sobre a utilização de árvores de decisão (AD) 
e florestas aleatória (RF), essas técnicas ainda são pouco difundidas no setor agrícola brasileiro. 
Porém, recentemente alguns estudos estão rompendo essa barreira, por meio da aplicação de 
algoritmos de árvore de decisão, no qual obtiveram elevadas taxas de acerto associadas a um 
baixo erro (COELHO e GIASSON, 2010; GIASSON et al., 2011; HARTEMINK et al., 2013; 
LIMA et al., 2017; FARHATE et al., 2018). 
Em estudo realizado por Lima et al. (2017), por exemplo, os autores utilizaram 
técnica de indução de árvores de decisão para predição do desenvolvimento inicial do 
Eucalyptus urograndis em Neossolo Quartzarênico e, observaram que a árvore de decisão gerou 
um modelo representativo e compreensível, que permitiu a identificação dos limites de decisão 
dos dados avaliados, contribuindo para a compreensão dos atributos. Farhate et al. (2018), por 
sua vez, elaboraram um modelo usando técnicas de mineração de dados tais como, seleção de 
variáveis e indução de árvores de decisão, para prever diferentes níveis de respiração do solo e, 
observaram que as técnicas de mineração de dados permitiram o desenvolvimento de um 
modelo com precisão de 81%. Por outro lado, Tavares et al. (2018), utilizaram algoritmo RF 
para predizer o fluxo de CO2 do solo em sistemas de manejo da cana-de-açúcar e, originaram 
um modelo com coeficiente de determinação entre os dados preditos e observados de 80%. 
Dessa forma, as estratégias de análise de dados em uma caracterização agrícola em 
áreas de cana-de-açúcar relacionam fundamentos estatísticos aplicados à indústria brasileira de 
cana, de maneira prática e com resultados de fácil compreensão, gerando modelos adequados 
na predição de atributos que induzam a retenção de P no solo. As diferentes técnicas expostas 
nesta revisão agrupam as técnicas mais relevantes na obtenção dos resultados que mais possam 
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expressar a adsorção do P no solo, pois essas metodologias induzem modelos estatísticos de 
simples compreensão, ressaltando aqueles atributos com maior relevância na obtenção dos 
diferentes resultados, sendo o caso, da suscetibilidade magnética e a percentagem de carbono 
orgânico. 
 
6. MATERIAIS E MÉTODOS 
É primordial ressaltar que a amostragem e a determinação experimental das 
características físicas, químicas, mineralógicas e a suscetibilidade magnética do solo na área 
indicada, foram realizadas pelo grupo de pesquisa do Departamento de Solos e Adubos da 
Faculdade de Ciências Agrárias e Veterinárias da Universidade Estadual Paulista, campus de 
Jaboticabal. A partir disso, sugere-se o procedimento de análise de dados para o conjunto de 
dados experimental, valendo-se da técnica de mineração de dados, a saber, árvore de decisão. 
 
6.1 Localização do experimento e histórico da área 
A análise experimental foi realizada no município de Catanduva, noroeste do estado 
de São Paulo, Brasil. Em uma área experimental localizada no planalto ocidental paulista 
(latitude 21°05'57.11" S; longitude 49°01'02.08" W), com uma altitude média de 500 m (Figura 
2). O clima da região é classificado como Aw (Classificação de Köppen), savana tropical quente 
úmido (mesotérmico), com invernos secos, precipitação média anual de 1.350 mm e, 
temperatura média anual de 23 °C, sendo a temperatura no mês mais quente maior que 22 °C e 










Figura 2. Temperaturas médias mensais (°C), precipitação mensal média (mm) e gráfico de 
temperatura do município de Catanduva, estado de São Paulo, Brasil. (Fonte: Série histórica 
mensal de Catanduva de 1982 a 2012 - Climadate.org e OpenStreetMap Projet). 
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A vegetação primária da região é classificada como floresta pluvial estacional ou 
cerrado, o principal uso agrícola na área experimental está destinado ao cultivo intensivo de 
cana-de-açúcar por volta de 20 anos (MARQUES JUNIOR et al., 2014). O material de origem 
do solo é proveniente da erosão de rochas sedimentares arenosas reconhecidas por "sandstone" 
do grupo Bauru, representados pela formação adamantina (IPT, 1981) e, caracterizada pelos 
bancos de arenito de granulação fina a muito fina, sendo comum a ocorrência de seixos de 
argilito, cimento e nódulos carbonáticos. 
O solo da região é classificado como um "typic haplustalf" de acordo com o Soil 
Taxonomy System (SOIL SURVEY STAFF, 1999) e como Argissolo Vermelho-Amarelo 
eutrófico de acordo com o Sistema Brasileiro de Classificação de Solos, cuja textura é média a 
argilosa (SANTOS et al., 2018). A identificação da curvatura de relevo dispõe-se de acordo ao 
modelo de Troeh (1965) (Figura 3). 
 
Figura 3. Localização da área de estudo, junto com os modelos digitais de elevação (TROEH, 
1965). (A) Delineamento experimental junto com vectores de fluxo de água em três planos. (B) 
Delineamento experimental junto com malha de amostragem (SANCHEZ et al., 2009) 
Foram delimitadas duas parcelas de 1 hectare: uma na área de relevo côncava e a outra 
na área adjacente convexa. Em ambas as áreas foram implantadas uma malha amostral com 
espaçamento regular de 10 x 10 m, com intervalos regulares de 50 m e, os pontos de intersecção 




6.2 Amostragem de solo e manejo agrícola 
Elaborou-se o modelo de elevação digital (Figura 3) que, juntamente com as 
atividades de campo, possibilitou a identificação e a separação das formas do terreno e sua 
posterior classificação geomorfológica, conforme Troeh (1965). De acordo com esta 
classificação, duas áreas foram delimitadas, sendo uma côncava e outra convexa. Duas parcelas 
de um hectare foram demarcadas, sendo que uma parcela está localizada numa área côncava e 
a outra na área convexa. Uma malha de espaçamento de 10 x 10 m foi confeccionada em cada 
uma das parcelas e, os pontos localizados nos cruzamentos das malhas foram georreferenciados. 
Os solos foram amostrados, perfazendo um total de 120 pontos em cada malha, sendo que as 
amostras de solos foram coletadas na profundidade de 0,00-0,20 m 
O histórico de manejo das duas áreas tem sido idêntico e, a variedade de cana-de-
açúcar plantada é a SP801842. A adubação de plantio foi realizada com 700 litros ha-1 da 
fórmula 04-12-10, sendo na adubação de cana soca utilizado 600 litros ha-1 da fórmula 10-00-
10. Torta de filtro e vinhaça não foram aplicados nas áreas. 
 
6.3 Caracterização do solo 
6.3.1 Atributos químicos do solo 
O cálcio (Ca), o magnésio (Mg), o potássio (K) e a disponibilidade de fósforo (P) 
foram extraídos com uma resina trocadora de íons e pH do solo (CaCl2 0,01 mol L
-1) (RAIJ et 
al., 2001). O carbono orgânico foi determinado com a metodologia proposta pela Embrapa 
(TEIXEIRA et al., 2017). Baseado nos resultados das análises químicas, calculou-se a 
capacidade de troca de cátions (CTC) e a saturação por bases (V%) (RAIJ et al., 2001). 
 
6.3.2 Atributos físicos do solo 
a) Análise granulométrica 
As frações de areia, silte e argila foram determinadas utilizando terra fina seca ao 
ar pelo método da pipeta com solução de hidróxido de sódio 0,1 N (NaOH) com agente 
dispersante (TEIXEIRA et al., 2017). 
 
b) Porosidade e densidade do solo 
As amostras indeformadas foram coletadas para determinação da microporosidade 
em mesa de tensão e correspondeu ao conteúdo volumétrico de água da amostra submetida a 
uma tensão de 0,006 MPa após saturação (TEIXEIRA et al., 2017). A porosidade total e a 
densidade do solo foram obtidas mensurando a massa de água que ocupou todo espaço poroso 
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e a massa de solo seco, respectivamente, ambos em relação ao volume do cilindro, enquanto a 
macroporosidade por diferença entre o conteúdo de água da amostra saturada (porosidade total) 
e na microporosidade (TEIXEIRA et al., 2017). 
 
c) Resistência do solo à penetração 
A resistência do solo à penetração foi determinada a campo para cada ponto da 
malha amostral utilizando um penetrometro de impacto modelo IAA/Planalsucar, com um 
ângulo de cone de 30°. A transformação da penetração da haste do aparelho no solo 
(cm/impacto) em resistência à penetração foi obtida pela fórmula de Stolf et al. (2014). 
d) Estabilidade de agregados 
Os índices de estabilidade de agregados foram determinados de acordo com o 
método descrito por Kemper e Chepil (1965), onde as amostras de solo deformadas foram 
levadas ao peneiramento por meio do vibrador Prooutest. Os agregados passados pela peneira 
de 9,52 mm e retidos na peneira de 4,76 mm foram utilizados. Após serem secos ao ar, os 
agregados foram saturados por dez minutos e posteriormente levados ao conjunto de peneiras 
para o peneiramento em água por 30 minutos. Foram utilizadas cinco peneiras com os diâmetros 
de 4,76, 2,0, 1,0, 0,5 e 0,25 mm, para obtenção das seguintes classes de agregados C1 (9,52-
4,76 mm), C2 (4,76-2,0 mm), C3 (2,0-1,0 mm), C4 (1,0-0,5 mm), C5 (0,5-0,25 mm) e C6 (< 0,25 
mm). 
 
6.3.3 Adsorção de fósforo 
Foram escolhidos seis pontos de cada área para a realização do ensaio da capacidade 
máxima de adsorção de fósforo que foram realizados no Laboratório de Química do Solo na 
Escola Superior de Agricultura “Luiz de Queiroz” (ESALQ). Foram pesados 2,0 g de terra fina 
seca ao ar e transferida para tubo de centrífuga de 50 mL. Adicionaram-se 20 mL de solução 
0,005 mol L-1 de CaCl2 contendo KH2PO4 nas concentrações de 100, 200, 400, 800 e 1.600 mg 
L-1 de fósforo e controle sem adição de fósforo. 
Foi utilizada relação solo:solução de 1:10. As amostras contendo as soluções de 
fósforo foram agitadas por 24 horas à temperatura constante. Após agitação, procedeu-se à 
centrifugação a 2.500 rotações por minuto (rpm), por 15 min. O sobrenadante foi coletado para 
posterior determinação da concentração de fósforo em equilíbrio por meio de 
espectrofotômetro, de absorção molecular. Para determinação de fósforo no espectrofotômetro 
foi transferida alíquota de 1 mL para tubo de ensaio, adicionando-se 50 mL de solução 
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sulfomolíbdica e três gotas de solução com 200 g L-1 de ácido ascórbico. Esta solução foi 
agitada individualmente por 30 segundos e permaneceu em repouso por 15 min. 
O comprimento de onda selecionado no espectrofotômetro foi de 650 nm, o qual 
corresponde ao pico de máxima absorção pelo complexo formado. A quantidade de fósforo 
adsorvida pelo solo foi calculada subtraindo-se o valor determinado em solução da quantidade 
total adicionada. A partir dos resultados obtidos, foi realizado a linearização da equação de 









∗ 𝐶𝑒                                                                                                                                         (1) 
em que, KL = constante de Langmuir que dá a capacidade de adsorção teórica na monocamada 
(L g-1); Qm = constante relacionada com a energia de adsorção (L mg
-1); Ce = concentração do 
adsorbato no equilíbrio (mg L-1); Qe = quantidade adsorvida por grama do adsorvente (mg g
-1). 
Obtém-se assim os coeficientes inerentes a cada equação, sendo um destes 
coeficientes a capacidade máxima de adsorção de fósforo. 
 
6.3.4 Atributos mineralógicos 
Na caracterização mineralógica da área experimental, foi estimada a relação dos 
minerais caulinita (Ct) / gibbsita (Gb), por meio da difração de raios X (DRX), pelo método do 
pó (CAMARGO et al., 2009). A razão Ct / (Ct + Gb), foi obtida utilizando as áreas dos reflexos 
da caulinita e da gibbsita. Finalmente, a largura à meia altura (LMA) e da posição de reflexos 
da caulinita e gibbsita foi calculada usando a equação de Scherrer (SCHULZE, 1984). 
 
6.3.5 Susceptibilidade magnética 
A suscetibilidade magnética (SM) foi determinada na TFSA (terra fina seca ao ar), 
no equipamento Bartington MS2, acoplado ao sensor Bartington MS2B. A avaliação foi 
realizada em baixa frequência (0,47 kHz) (DEARING, 1994; COSTA et al., 1999). Segundo 
estes autores, as medições de dupla frequência (alta – 4,7 kHz e baixa) devem ser utilizadas em 
estudo de caráter qualitativo para indicar a presença de minerais magnéticos de domínio simples 
e múltiplos. No caso de única leitura, para obtenção de resultados mais precisos é indicado o 




6.4 Mineração de dados 
6.4.1 Descrição do banco de dados final 
O banco de dados foi composto por duas condições de relevo, superfície côncava e 
convexa. Cuja, a dimensão do conjunto de dados foi de 20 atributos e 229 pontos de coleta 
(instâncias), constituindo uma matriz de 4580 dados (Tabela 1). Dentre os vinte (20) atributos 
que compõe o banco de dados seis estão relacionados a atributos físicos do solo, oito atributos 
químicos do solo, três atributos mineralógicos, um atributo geofísico (SM), o atributo da 
condição de relevo e por fim um atributo resposta (adsorção de fósforo). 
 
6.4.2 Árvores de decisão 
a) Pré-processamento de dados 
Para determinar os níveis de adsorção de fósforo, foi necessário identificar graus 
categóricos de adsorção no solo, discretizando o atributo de sorção (atributo-meta ou variável 
resposta). Para isso, essa variável numérica continua foi transformada em uma variável discreta 
de ordem nominal, sendo subdividida nas categorias de alta e baixa adsorção de fósforo. 
 
b) Indução da árvore de decisão 
Foi empregado o algoritmo de indução J48, inserido no software de mineração de 
dados WEKA 3.8 da Universidade de Waikato na Nova Zelândia, que é uma versão do 
algoritmo de construção de árvores de decisão C4.5 introduzido por Quinlan (1993). Em 
pseudocódigo, o algoritmo geral para construir árvores de decisão é o seguinte: 
• Verificar por casos básicos. 
• Para cada atributo X, encontrar a razão do ganho da informação normalizado 
pelo particionamento em X. 
• Seja X maior, o atributo com maior ganho da informação normalizado. 
• Criar um nó de decisão que particiona o conjunto de dados em X maior. 
• Repetir nos subconjuntos obtidos por meio da divisão em X maior e, adicionar 
aqueles nós como filhos de nó. 
Visando à redução de um possível efeito por overfitting (superajuste), propõe-se a 
utilização de métodos de poda (pruning) da árvore de decisão gerada, com objetivo de melhorar 
a taxa de acerto do modelo para novos exemplos (HAN et al., 2011), e tornar a árvore de decisão 




Tabela 1. Atributos físicos, químicos, mineralógicos e geofísicos do solo, que compõe o banco 
de dados. 
Tipo de atributo Descrição Unidade Tipo 
Relevo 
Côncavo - Preditivo 
Convexo - Preditivo 
Físico 
Teor de argila  g kg-¹ Preditivo 
Umidade gravimétrica kg kg-¹ Preditivo 
Resistência do solo à penetração MPa Preditivo 
Densidade do solo kg dm-³ Preditivo 
Porosidade total m3 m-3 Preditivo 
Diâmetro médio ponderado mm Preditivo 
Químico 
pH CaCl2 Preditivo 
Acidez potencial mmolc dm
-³ Preditivo 







Capacidade de troca de cátions mmolc dm
-³ Preditivo 
Carbono orgânico g dm-³ Preditivo 
Adsorção máxima de fósforo mg kg-1 Resposta 
Mineralógico 
Largura à meia altura (Gb) nm Preditivo 
Largura à meia altura (Ct) nm Preditivo 
Razão Ct/Gb - Preditivo 
Geofísico Susceptibilidade magnética 10-6 m3 kg-1 Preditivo 
 
c) Validação do modelo 
Para validação do modelo gerado, foi utilizado o método de validação cruzada com 
10 partições aleatórias do conjunto de treinamento. A avaliação geral do modelo gerado foi 
realizada por meio de uma matriz de confusão e, por métricas como: a taxa de acerto (acurácia), 
precisão por classe, coeficiente Kappa e a análise das regras geradas pela árvore de decisão. 
 
6.5 Forma de análises dos resultados 
Para alcançar o objetivo proposto nesse projeto de pesquisa, os dados obtidos na 
caracterização física, química, geofisica e mineralógica do solo em áreas com relevo côncavo 
e convexo, foram dispostos em um único conjunto de dados e, assim, foram submetidos ao 
processo de descoberta de conhecimento de dados, em que técnicas de mineração de dados 
foram utilizadas nas fases de pré-processamento de dados (seleção de variáveis, discretização 
e seleção de atributos), indução de modelos e validação destes. 
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Na indução do modelo empregando a técnica de árvores de decisão, o subconjunto 
de dados correspondente ao atributo alvo (adsorção de fósforo) foi discretizado, de forma que 
essa variável numérica contínua foi transformada em uma variável discreta nominal. 
Em seguida, foi gerado um modelo de classificação de adsorção de fósforo por meio 
do algoritmo de indução binaria J48, inserido no software WEKA 3.8, posteriormente o modelo 
foi validado utilizando validação cruzada e, por fim, o modelo foi avaliado utilizando uma 
matriz de confusão, e métricas como: taxa de acerto, precisão por classe, coeficiente Kappa e 
análise das regras geradas. 
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CAPÍTULO 2 – PREDIÇÃO DA ADSORÇÃO DE FÓSFORO POR MEIO DE 
ÁRVORES DE DECISÃO EM ÁREAS DE CANA-DE-AÇÚCAR 
 
RESUMO 
A disponibilidade de fósforo no solo é indispensável no crescimento vegetal. No Brasil, essa 
disponibilidade é baixa devido à alta adsorção na forma de fosfatos. Este fenômeno demanda 
ser conhecido para auxiliar no manejo nutricional da planta, para isso, a predição da fração de 
fósforo adsorvido pode ser aproximada utilizando atributos e variáveis que influenciam na 
formação e estrutura do solo. Dessa maneira, o objetivo deste estudo foi predizer a adsorção de 
fósforo no solo a partir de atributos físico-químicos, mineralógicos e geofísicos do solo, em 
áreas cultivadas com cana-de-açúcar sob diferentes formas do relevo utilizando técnicas de 
mineração de dados. O experimento foi realizado em áreas agrícolas de cana-de-açúcar na 
região de Catanduva, estado de São Paulo (Brasil), em duas parcelas experimentais de um 
hectare com relevo diferenciado (superfície côncava e convexa), e práticas agrícolas idênticas 
ao longo dos anos. A dimensão do conjunto de dados constituiu uma matriz de 4580 dados, em 
cada área foi instalada uma malha amostral com espaçamento de 10 x 10 m, as variáveis 
analisadas corresponderam aos atributos químicos, físicos, geofísicos e mineralógicos, na 
camada de 0,00-0,20 m. Foi realizada uma análise de dados por meio de indução de árvores de 
decisão, técnica amplamente utilizada e desenvolvida dentre os processos da mineração de 
dados. O modelo obtido mostrou-se apropriado e compreensível com uma taxa de acerto do 
85% e elevado índice de concordância entre variáveis, destacando os atributos com maior 
relevância preditiva, a relação com os processos de retenção de fósforo e a diferenciação entre 
relevos. A árvore de decisão reconheceu a susceptibilidade magnética como o atributo com 
maior influência na predição da adsorção de fósforo no solo, validando a relação dos processos 
de adsorção com as propriedades magnéticas dos minerais óxido férricos e aluminicos 
característicos nas regiões agrícolas do sudeste brasileiro. 
 
Palavras-chaves: macronutrientes no solo, atributos do solo, susceptibilidade magnética, 





Da mesma forma que o nitrogênio (N), potássio (K), cálcio (Ca) e magnésio (Mg), 
o fósforo (P) é considerado um elemento essencial para o desenvolvimento das plantas, 
ocorrendo na natureza na forma orgânica ou inorgânica. Além disso, é considerado um 
macronutriente natural no solo, pela sua função estrutural e as grandes quantidades requeridas 
pelas plantas, auxiliando principalmente no desenvolvimento radicular, no crescimento 
vegetativo e, no metabolismo do carbono. Por outro lado, interfere na produção de frutos e 
sementes, nas sínteses de ácidos nucleicos, como também, contribui na formação de açúcares 
fosfatados (sacarose e glicose) (DIAS et al., 2012). 
O fenômeno de adsorção que ocorre nos solos tende a reter P na forma de fosfatos. 
Em suma, a retenção de P no solo é um processo de sorção, que pode ocorrer por sua 
precipitação e por ligações com formas iônicas de Fe, Al e Ca, certamente, em diferentes e 
numerosos minerais como caulinita, hematita, goethita e gibbsita (SANTOS et al., 2016). 
Segundo Janegitz et al. (2013), os atributos que interferem na disponibilidade de P para as 
plantas estão relacionados à gênese mineral ou química, ainda assim, o P tem demonstrado 
variabilidade espacial ao longo de um determinado perfil do solo devido a sua baixa mobilidade 
no solo e a aplicação adicional do macronutriente na agricultura convencional (SANCHEZ et 
al., 2012). 
A goethita é o principal mineral no processo de adsorção de P, enquanto o aumento 
de pH e da matéria orgânica influência na redução da sua adsorção (SOUZA et al., 2006). A 
redução na adsorção de P concomitante à aplicação de ácidos orgânicos ou ácidos húmicos, se 
evidencia em solos classificados como Latossolos e com uma textura muito argilosa 
(ANDRADE et al., 2003). 
Contudo, no Brasil a disponibilidade de P para as plantas é baixa, devido a seus 
solos se caracterizarem como altamente intemperizados, com elevados teores de argila, óxidos 
de ferro e alumínio. Certamente, esses fatores são essenciais no processo de adsorção de P, 
ocasionando baixa adsorção desse elemento no solo e, consequente limitação do macronutriente 
para seu aproveitamento pelas plantas (SOUZA et al., 2006). 
Além disso, as técnicas aplicadas na agricultura moderna induzem um impacto 
ambiental desfavorável, devido a dosagem química com P (FOLEY et al., 2005), onde 20 
milhões de toneladas de P são extraídas mundialmente para diferentes processos antrópicos, 
entre os quais destaca-se a adubação fosfatada, sendo quase a metade encaminhada para os 
oceanos (MACKENSIE et al., 2002). Gerando efeitos nocivos na vida marinha e consequente 
extinção de diversas espécies (HANDOH e LENTON, 2003). Portanto, as diversas modelagens 
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preditivas no aproveitamento e manejo do P no solo induzem um cuidado não apenas na 
extração mineral para adubação, mas, na conservação e preservação da vida marinha 
(ROCKSTRÖM et al., 2009). 
O teor de P disponível no solo tem sido mencionado como a limitação nutricional 
mais generalizada à produção agrícola, principalmente em solos intemperizados, sendo o caso 
dos Latossolos e Argissolos brasileiros (BARBIERI et al., 2010). Entender como atributos 
químicos, físicos, geofísicos e mineralógicos influenciam na adsorção de P no solo, gera 
diretrizes específicas na avaliação dessa adsorção e o aproveitamento pela planta, 
racionalizando o manejo agrícola e possibilitando o aumento da sustentabilidade ambiental no 
setor (PELUCO et al., 2015). 
Nas últimas décadas, a produção massiva de dados tem implicações em sua análise, 
empregando-se algoritmos padrões; entre as principais técnicas para análises preditivas, 
certamente, pode-se utilizar a mineração de dados, reconhecida como a parte fundamental no 
processo de extração de conhecimento, visando encontrar padrões de comportamento 
armazenados implicitamente em banco de dados (HAN et al., 2011). Dentre as opções para 
aplicação da mineração de dados, a modelagem preditiva ou supervisionada, apresenta como 
característica principal a presença de um atributo alvo (variável resposta), que é obtido a partir 
de um conjunto de atributos preditivos (TAN et al., 2006). 
De acordo com Farhate et al. (2018), atualmente, a aplicação de técnicas de 
mineração de dados torna-se relevante pela economia e praticidade no seu desenvolvimento. 
Assim, os algoritmos de árvores de decisão destacam-se na facilidade de interpretação dos 
resultados, baixo tempo de processamento do algoritmo, capacidade do modelo em lidar com 
dados em diferentes escalas métricas, como também, a demanda nula na distribuição normal 
dos dados (RUIZ et al., 2014). Recentemente diversos estudos no Brasil avaliaram conjuntos 
de dados usando árvores de decisão, destacando-se por apresentar elevadas taxas de acerto, 
notável precisão e mínimo erro ponderado, tais como: Coelho e Giasson (2010), Giasson et al. 
(2011), Lima et al. (2017) e Farhate et al. (2018). 
No entanto, estudos sobre a aplicação de mineração de dados na disponibilidade e 
retenção de macronutrientes em áreas com cana-de-açúcar são pouco frequentes, tornando-se 
relevantes, no que diz respeito a modelos preditivos, baseado nas grandes quantidades de 
informação. Desta maneira, a hipótese desse estudo é que o emprego de árvores de decisão, 
como técnica de mineração de dados, fornecerá um modelo preditivo com elevada acurácia e, 
ótima relevância na seleção de atributos para predizer a adsorção de P no solo. Logo, o objetivo 
deste estudo é empregar uma técnica de classificação de dados por meio de árvores de decisão 
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para predizer a adsorção de P a partir de atributos físico-químicos, mineralógicos e geofísicos 
do solo, em áreas cultivadas com cana-de-açúcar e com diferentes formas do relevo. 
 
8. MATERIAIS E MÉTODOS  
8.1. Localização do experimento e histórico da área de estudo 
O estudo foi realizado no município de Catanduva, noroeste do estado de São Paulo, 
Brasil. Em uma área experimental localizada no planalto ocidental paulista (latitude 
21°05'57,11" S; longitude 49°01'02,08" W), com uma altitude média de 500 m (Figura 4). O 
clima da região é classificado como Aw (Classificação de Köppen), savana tropical quente 
úmido (mesotérmico), com invernos secos (ALVARES et al., 2014), precipitação média anual 
de 1.350 mm e, temperatura média anual de 23 °C, sendo a temperatura no mês mais quente 
maior que 22 °C e no mês mais frio menor que 18 °C. 
A vegetação primária da região é classificada como floresta pluvial estacional ou 
cerrado, o principal uso agrícola na área experimental está destinado ao cultivo intensivo de 
cana-de-açúcar por volta de 20 anos (MARQUES JUNIOR et al., 2014). O material de origem 
do solo é proveniente da erosão de sedimentos arenosos reconhecidos por "sandstone" do grupo 
Bauru, representados pela formação adamantina (IPT, 1981). A região é caracterizada pelos 
bancos de arenito de granulação fina a muito fina, sendo comum a ocorrência de seixos de 
argilito, cimento e nódulos carbonáticos. 
O solo da região é classificado como um "typic hapludalf" de acordo com o Soil 
Taxonomy System (SOIL SURVEY STAFF, 2014) e como Argissolo Vermelho-Amarelo 
eutrófico de acordo com o Sistema Brasileiro de Classificação de Solos, cuja textura é média a 
argilosa (SANTOS et al., 2018). A identificação da curvatura de relevo dispõe-se de acordo ao 




8.2. Amostragem do solo e manejo agrícola 
Elaborou-se o modelo de elevação digital (Figura 1) que, junto com as atividades 
de campo, possibilitou a identificação de formas do terreno e sua posterior classificação 
geomorfológica, conforme Troeh (1965). De acordo com esta classificação, duas áreas foram 
delimitadas, sendo uma côncava e outra convexa. Duas parcelas de um hectare foram 
demarcadas, sendo que uma parcela localizada na área côncava e a outra na área convexa. Uma 
malha de espaçamento de 10 x 10 m foi confeccionada em cada uma das parcelas e, os pontos 
localizados nos cruzamentos das malhas foram georreferenciados. Os solos foram amostrados 
na profundidade de 0,00-0,20 m, perfazendo um total de 120 pontos em cada malha. 
O histórico de manejo das duas áreas é idêntico e, a variedade de cana-de-açúcar 
plantada desde o ano 2003 foi a SP-80-3250. A adubação líquida de plantio foi realizada com 
812 L ha-1 do formulado NPK 04-12-10, sendo na adubação de cana soca utilizado 944,21 L 
ha-1 do formulado NPK 10-00-10. Torta de filtro e vinhaça não foram aplicados nas áreas. 
 
8.3. Análise da determinação dos atributos físicos e químicos do solo 
A análise granulométrica foi realizada pelo método da pipeta (TEIXEIRA et al., 
2017), a porosidade total e a densidade do solo, foram calculadas pelo método da mesa de tensão 
(TEIXEIRA et al., 2017), a estabilidade de agregados (diâmetro médio ponderado) foi 
determinada utilizando a metodologia descrita por Kemper e Chepil (1965) e a resistência do 
Figura 4. Localização da área de estudo adaptada de IPT (1981), junto com modelo digital de 
elevação (TROEH, 1965), destacando-se o relevo diferenciado. 
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solo à penetração foi avaliada utilizando um penetrômetro de impacto modelo IAA/Planalsucar, 
com os valores estimados de acordo com Stolf et al. (2014). 
As análises químicas de macronutrientes foram realizadas em laboratório de acordo 
com metodologia proposta por Raij et al. (2001). As amostras foram secas ao ar e em seguida 
passadas em peneira de 2,0 mm para determinações do pH do solo (CaCl2 0,01 mol L
-1), fósforo 
(P) disponível, cátions trocáveis (Ca2+, Mg2+ e K+), acidez potencial (H+ + Al3+), cálculo da 
capacidade de troca catiônica (CTC) e saturação de bases (V%). 
A capacidade máxima de adsorção de P foi obtida utilizando terra fina seca ao ar 
(TFSA), que foi transferida para tubo de centrifuga, e adicionando-lhe CaCl2 contendo KH2PO4 
em diferentes concentrações de P (100, 200, 400, 800 e 1.600 mg L-1). Além disso, foi realizada 
uma análise controle sem adição de P. O sobrenadante foi disposto para determinar a 
concentração de P em equilíbrio por meio de espectrofotômetro de absorção molecular. Depois, 
a quantidade de P adsorvida pelo solo foi calculado com a quantidade total adicionada de P, 









∗ 𝐶𝑒                                                                                                      (2) 
 
em que, 𝐾𝐿 = constante de Langmuir que dá a capacidade de adsorção teórica na monocamada 
(L g-1); 𝑄𝑚 = constante relacionada com a energia de adsorção (L mg
-1); 𝐶𝑒 = concentração do 
adsorbato no equilíbrio (mg L-1); 𝑄𝑒  = quantidade adsorvida por grama do adsorvente (mg g
-1). 
Obtém-se assim os coeficientes inerentes a cada equação, sendo um destes coeficientes a 
capacidade máxima de adsorção de P. 
 
8.4. Atributos mineralógicos e Susceptibilidade magnética  
Na caracterização mineralógica da área experimental, foi estimada a relação dos 
minerais caulinita (Ct) e gibbsita (Gb), por meio da difração de raios X (DRX), pelo método do 
pó (CAMARGO et al., 2009). A razão Ct / (Ct + Gb), foi obtida utilizando as áreas dos reflexos 
da Ct e da Gb. Finalmente, a largura à meia altura (LMA) e da posição de reflexos da Ct e Gb 
foram calculadas usando a equação de Scherrer (SCHULZE, 1984). 
A susceptibilidade magnética (SM) foi determinada na TFSA, no equipamento 
Bartington MS2, acoplado ao sensor Bartington MS2B. A avaliação foi realizada em baixa 
frequência (0,47 kHz) (DEARING, 1994; COSTA et al., 1999), sendo escolhida essa frequência 




8.5. Mineração de dados 
O banco de dados foi composto por duas condições de relevo, superfície côncava e 
convexa (Tabela 2). A dimensão de cada conjunto de dados foi de 20 atributos e 229 instâncias, 
constituindo uma matriz de 4580 dados. 
Dentre os 20 atributos que compõem o banco de dados, seis estão relacionados a 
atributos físicos do solo (teor de argila, porosidade total, densidade de solo, diâmetro médio 
ponderado, resistência do solo à penetração e umidade gravimétrica), oito atributos químicos 
do solo (pH, CTC, P, K, Mg, Ca, carbono orgânico e acidez potencial), três atributos 
mineralógicos (LMAgb, LMAct e a relação Ct/Gb), duas características correspondentes aos 
atributos geofísicos (SM e relevo côncavo ou convexo) e, por fim um atributo resposta 
(adsorção de P). 
Tabela 2. Descrição dos atributos preditivos (atributos físicos, químicos, mineralógicos e 
susceptibilidade magnética) e atributo resposta (adsorção de P). 
Tipo de atributo Descrição Unidade Tipo 
Relevo 
Côncavo - Preditivo 
Convexo - Preditivo 
Físico 
Teor de argila  g kg-¹ Preditivo 
Umidade gravimétrica kg kg-¹ Preditivo 
Resistência do solo à penetração MPa Preditivo 
Densidade do solo kg dm-³ Preditivo 
Porosidade total m3 m-3 Preditivo 
Diâmetro médio ponderado mm Preditivo 
Químico 
pH CaCl2 Preditivo 
Acidez potencial mmolc dm
-³ Preditivo 







Capacidade de troca de cátions mmolc dm
-³ Preditivo 
Carbono orgânico g dm-³ Preditivo 
Adsorção máxima de fósforo mg kg-1 Resposta 
Mineralógico 
Largura à meia altura (Gb) nm Preditivo 
Largura à meia altura (Ct) nm Preditivo 
Razão Ct/Gb - Preditivo 




Para uma interpretação mais entendível da variação dos dados para cada atributo, 
foi realizada uma análise exploratória (análise boxplot), descrevendo e associando os dados de 
cada atributo, para esse fim, foi utilizada a ferramenta computacional SigmaPlot 11.0. Na 
disposição do atributo resposta para induzir o algoritmo de árvores de decisão, foi fundamental 
discretizar a adsorção de P (variável resposta, continua numérica) em valores nominais 
discretos. Os dados do atributo resposta foram organizados em ordem crescentes e subdivididos 
em dois intervalos e, distribuídos dependendo da mediana estimada, para baixa e alta adsorção 
de P, cujos limites e a distribuição de dados são representados na Tabela 3. Esses valores 
associam e distribuem os intervalos em duas classes, especificamente para fins do presente 
estudo e para a área experimental. 
 
Tabela 3. Distribuição de dados de adsorção de P de acordo com classe baixa e alta. 
Classe Intervalo Frequência 
Baixa adsorção [25,78-66,14] 114 
Alta adsorção [66,44-165] 115 
 
8.6. Indução e validação do modelo gerado 
A árvore de decisão é um modelo de classificação baseado e representado por meio 
de regras, estas são expressas em linguagem natural, para facilitar o entendimento cotidiano. 
Para indução do modelo de árvore de decisão, foi utilizado o algoritmo J48, sendo ele uma 
versão do algoritmo de construção de árvores de decisão C4.5 introduzido por Quinlan (1993). 
O algoritmo geral para construir árvores de decisão é o seguinte: verificar por casos básicos; 
para cada atributo X, encontrar a razão do ganho da informação normalizado pelo 
particionamento em X; seja X maior, o atributo com maior ganho da informação normalizado; 
criar um nó de decisão que particiona o conjunto de dados em X maior; repetir nos subconjuntos 
obtidos por meio da divisão em X maior e, adicionar aqueles nós como filhos de nó. 
A seleção do atributo principal (disposto na base ou topo da árvore) do algoritmo 
J48, é feita implicitamente pelo método de ganho de informação, aquele atributo com maior 
ganho de informação ou menor entropia vai ser disposto pelo J48 na base da árvore (raiz) 
(QUINLAN, 1993). 
Para indução do modelo, foi utilizado o método de validação cruzada com 10 
partições aleatórias do conjunto de treinamento, sendo elas, mutuamente exclusivas. A 
avaliação do modelo foi baseada nas seguintes métricas: taxa de acerto, análise do número de 
regras (representadas no número de folhas e, geralmente associadas à facilidade de 
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interpretação do modelo) e, coeficiente Kappa (concordância entre valores preditos e 
observados). 
 
8.7. Taxa de acerto 
Como resultante do processo de indução do modelo de árvore de decisão, é gerada 
uma matriz de confusão (HAN et al., 2011), a qual permite obter os indicadores de desempenho 
no modelo, tais como a taxa de acerto (acurácia). 
Essa acurácia está relacionada à porcentagem de instâncias que foram classificadas 
corretamente pelo classificador e pode ser expressa pela equação 3. 
Acurácia = (TP+ TN) ∗ (P + N)−1                                                                                   (3) 
 
8.8. Coeficiente Kappa 
Apresenta como finalidade descrever a grau de concordância entre os valores 
preditos e observados, é calculado considerando todas as classes disponíveis no conjunto de 
dados. Uma aproximação dos modelos de desempenho do método estatístico Kappa, 
interpretado por Landis e Koch (1977) é representado na Tabela 4. 
Tabela 4. Índices de desempenho dos modelos de classificação utilizando análise Kappa 
(LANDIS e KOCH, 1977). 
Estatística Kappa Qualidade 




0,6-0,8 Muito boa 
0,8-1,0 Excelente 
 
8.9. Análise das regras geradas 
Para realizar uma classificação, a modelagem escolhida utiliza regras, que estão 
relacionadas ao caminho da raiz até a folha em uma árvore de decisão. Quanto menor o número 
de regras, maior a facilidade de interpretação dos resultados. O número de regras em uma árvore 
de decisão dependerá dos processos de pré e pós-poda empregados (QUINLAN, 1993). 
 
9. RESULTADOS 
Apenas a variável magnésio (Mg) apresentou valores semelhantes para as duas 
regiões, côncava e convexa (Figura 5). De modo geral, a região convexa apresentou valores 
superiores de acidez potencial (H+ + Al3+) (30,46 mmolc dm
-3), potássio (K+) (1,45 mmolc dm
-
3), capacidade de troca de cátions (CTC) (61,05 mmolc dm
-3) e carbono orgânico (CO) (8,36 g 
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dm-3), enquanto a área de relevo côncavo se destacou no que diz respeito ao pH (5,59), fósforo 
(P) (11,3 mmolc dm
-3) e cálcio (Ca2+) (24,97 mmolc dm
-3). 
 
Figura 5. Análise Boxplot da distribuição dos atributos químicos do solo, diferenciando região 
convexa e côncava. 
 
 
                                                               
                         
A análise descritiva dos atributos físicos é apresentada na Figura 6, os dados do 
diâmetro médio ponderado foram similares na região convexa e côncava, ambos com uma 
mediana de aproximadamente 0,5 mm. Por outro lado, a porosidade total (37,04 m3 m-3), o teor 
de argila (229,81 g kg-1) e a umidade gravimétrica (15,07 kg kg-1) apresentaram maior 
variabilidade e foram superiores na região convexa em relação ao relevo côncavo. 
45 
 
Figura 6. Análise Boxplot da distribuição dos atributos físicos do solo, diferenciando região 
convexa e côncava. 
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Para a SM foi verificado que a mediana obtida na região convexa foi de 3,0 x 10-6 
m3 kg-1 e, para região de relevo côncavo foi de 1,4 x 10-6 m3 kg-1 (Figura 7). De forma 
semelhante, a adsorção de P apresentou valores diferenciados para as duas condições de relevo, 
nos quais a mediana na região convexa (90 mg kg-1) foi maior em relação a obtida na região 
côncava (50 mg kg-1) (Figura 7). 
 
A análise da árvore de decisão (Figura 8) demonstrou que a SM foi o atributo mais 
importante para predizer a adsorção de P no solo, uma vez que a raiz da árvore é representada 
por este atributo. Além disso, observa-se uma subdivisão já no segundo nível da árvore de 
decisão, no qual observa-se duas sub-árvores, uma à esquerda e outra à direita, sendo a primeira 
governada por valores de SM baixos (SM< 2,62 x 10-6 m3 kg-1), sub-árvore à esquerda e, a 
última por altos valores de SM (SM> 2,62 x 10-6 m3 kg-1); na sub-árvore à direita, na qual 
destaca-se que das quatro regras geradas, três delas são pertencentes à classe alta de adsorção 
de P. 
Analisando primeiramente a sub-árvore à esquerda, verifica-se a presença do 
conteúdo de Ca no segundo nível da árvore, isto devido à modelagem implícita a árvore, os 
valores obtidos correspondem a um conteúdo de Ca menor que 31 mmolc dm
-3, além disso, está 
sub-árvore classificou 50% das regras com baixa adsorção de P, utilizando além do Ca, 
variáveis como a resistência do solo à penetração (RP) e porosidade total (PT). Em 
contrapartida, para a sub-árvore à direita, a definição da classificação foi determinada pelos 
atributos: densidade do solo (DS) (terceiro nível) e porcentagem de carbono (% C) (quarto 
nível). 
 
Figura 7. Análise Boxplot da distribuição dos valores da susceptibilidade magnética e do atributo 




A árvore de decisão apresentou um total de dez folhas, gerando assim dez regras 
preditivas da adsorção de P no solo, sendo seis pertencentes à classe de alta e quatro à classe de 
baixa adsorção de P (Tabela 5). 
 
Tabela 5. Regras geradas pelo modelo de árvore de decisão utilizando o algoritmo J48. 
Regra Regra 
1 Se SM>2,68 Então Alta adsorção P 
2 Se 2,68>SM>2,62, e DS>1,46, e %C>8,41 Então Baixa adsorção P 
3 Se 2,68>SM>2,62, e DS>1,46, e %C<8,41 Então Alta adsorção P 
4 Se 2,68>SM>2,62, e DS<=1,46 Então Alta adsorção P 
5 Se SM<2,62, e Ca>31, e CTC>55, e DMP>0,87 Então Alta adsorção P 
6 Se SM<2,62, e Ca>31, e CTC>55, e DMP<0,87 Então Baixa adsorção P 
7 Se SM<2,62, e Ca>31, e CTC<=55 Então Alta adsorção P 
8 Se SM<2,62, e Ca<=31, e RP>3,57, e PT>29,91 Então Baixa adsorção P 
9 Se SM<2,62, e Ca<=31, e RP>3,57, e PT<=29,91 Então Alta adsorção P 
10 Se SM<2,62, e Ca<=31, e RP<=3,57 Então Baixa adsorção P 
SM= susceptibilidade magnética; DS = densidade do solo; %C= porcentagem de carbono; Ca = cálcio; CTC = 
capacidade de troca de cátions; DMP = diâmetro médio ponderado; RP = resistência do solo à penetração; PT = 
porosidade total. 
De modo geral, as regras geradas foram de fácil compreensão, sugerindo 
importantes padrões de adsorção de P no solo (Tabela 5). Tomando como exemplo a regra 
número um, na qual valores de SM maiores que 2,68 x 10-6 m3 kg-1 foram suficientes para 
caracterizar uma alta adsorção de P, sendo esta regra independente de qualquer outro atributo 
do solo. A regra de número três, caracteriza uma alta adsorção de P, em função de valores de 
SM entre 2,62 e 2,68 x 10-6 m3 kg-1 e valores de DS menores ou iguais a 1,46 kg dm-3. A regras 




de número cinco, sete e nove indicam uma alta adsorção de P para SM menor que 2,62 x 10-6 
m3 kg-1. 
Embora algumas regras expressem uma baixa adsorção de P no solo, a regra número 
dois é a única que indica baixa adsorção de P para uma SM maior que 2,62 x 10-6 m3 kg-1, 
porém, menor que 2,68 x 10-6 m3 kg-1 (Tabela 5). As demais regras que induzem uma baixa 
adsorção de P (regras de número oito e dez), associam prioritariamente uma SM menor que 
2,62 x 10-6 m3 kg-1 e teor de Ca menor que 31 mmolc dm
-3. 
Observa-se que o modelo apresentou elevada precisão, tanto para classificar a 
classe alta como a de baixa de adsorção de P no solo, isto segundo os valores obtidos na diagonal 
principal da matriz de confusão (Tabela 6). Os valores contidos fora da diagonal principal 
demonstram as instâncias classificadas erroneamente e, caracterizam o parâmetro de erro no 
modelo. De acordo com o critério de desempenho sugerido por Landis e Koch (1977), o modelo 
foi ajustado com uma qualidade muito boa. 
Tabela 6. Matriz de confusão e parâmetros do modelo obtidos utilizando o algoritmo J48 para 
indução de árvore de decisão e classificação da adsorção de P no solo. 
Observado vs Predito 
PPredito 
Classe Baixa Classe Alta Total 
Classe Baixa 98 16 114 
Classe Alta 18 97 115 
Total 114 115 229 
Parâmetros do modelo 





10.1 Efeito dos atributos químicos na adsorção de fósforo no solo 
Os valores de pH nos solos agrícolas resultam em alterações drásticas na taxa de 
fosfatagem orgânico ou mineral aplicado, a acidez encontrada nas duas superfícies (côncava e 
convexa) encontram-se ligeiramente acima dos limites recomendados por Aguiar et al. (2014) 
(6<pH<6.5) para o crescimento vegetativo da cana-de-açúcar e, para a liberação de nutrientes 
no solo, esse aumento no pH é devido à os processos de correção da acidez do solo, entre eles, 
a adubação do solo com oxido de cálcio (calagem). Souza et al. (2006) demonstraram 
incremento nos valores do P remanescente, aplicando cálcio e adubação orgânica em diferentes 
Latossolos Brasileiros. 
O aumento da disponibilidade de P para a planta após eventos de fertilização 
depende diretamente dos atributos químicos do solo, principalmente do pH e do carbono 
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orgânico (Corg) (NOBILE et al., 2020). O Corg foi selecionado como um dos atributos 
secundários da modelagem e classificação dos níveis de adsorção de P efetuados nesse estudo, 
o qual demonstrou valores similares nas duas superfícies de relevo consideradas. De acordo 
com Pavinato e Rosolem (2008) a adição de resíduos vegetais no solo antes dos processos de 
humificação, promove a elevação do pH, deixando diferentes nutrientes, mais livres em 
solução, ocasionando uma possível saturação da CTC e, consequente aumento da 
disponibilidade de P no solo. Além disso, a dinâmica do P na superfície do solo, na forma de 
fosfatos, depende da interação dos microrganismos, principalmente em solos altamente 
intemperizados (SANTOS et al., 2018). 
 
10.2 Efeito dos atributos físicos na adsorção de fósforo no solo 
O processo de adsorção de fósforo altera os níveis de argila dispersos em água (LIU 
et al., 2008), e dessa forma a estabilidade de agregados no solo. Silva et al. (2008) 
demonstraram efeito físico da adsorção de P em um Latossolo Vermelho distrófico, onde o 
processo de adsorção, reduz o índice de floculação, causando variabilidade da macro e 
microporosidade e umidades mais elevadas. 
Por outro lado, as condições físicas do solo afetam especificamente no crescimento 
e desenvolvimento das raízes da cana-de-açúcar (SOUZA et al., 2014) principalmente nos 
índices de compactação do solo, promovendo o aumento na densidade, alterando dessa forma 
a distribuição da porosidade total do solo ao longo dos anos para cultura de cana-de-açúcar 
(CASTRO et al., 2013). Essa variabilidade física foi determinada na área experimental 
utilizando as variáveis da resistência do solo à penetração (RP), a densidade do solo (DS) e a 
porosidade total (PT), as quais mostraram uma variabilidade entre superfícies. Outros atributos 
como o diâmetro médio ponderado (DMP) foram reconhecidos na área, e não demonstraram 
diferenças significativas nos dois relevos ao serem atributos métricos dos agregados. 
 
10.3 Efeito da susceptibilidade magnética na adsorção de fósforo no solo 
A SM foi determinada a fim de aproximar a variabilidade espacial dos atributos 
físicos , químicos e mineralógicos empregando metodologias alternativas sustentáveis em áreas 
com diferentes potencias produtivos de cana-de-açúcar (MARQUES JUNIOR et al., 2014), 
historicamente, o homem tem utilizado as propriedades magnéticas da terra para classificar a 
origem e algumas propriedades de formação do solo, no Brasil, data-se no início da década de 
1970, onde a atração magnética foi empregada na separação de solos provenientes de diferentes 
rochas (RESENDE et al., 1988). 
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A SM é uma propriedade dos minerais característicos do solo, sua variabilidade 
depende do tipo, tamanho e forma mineral, e por sua vez, a disponibilidade de água, a 
temperatura do solo e o relevo influenciam nas características do mineral (SIQUEIRA et al., 
2015). A SM depende das condições e propriedades dos minerais presentes no solo 
(MARQUES JUNIOR et al., 2014), motivo pelo qual é considerado como um atributo indicador 
do intemperismo em regiões tropicais (PREETZ et al., 2017), que representa indiretamente a 
mineralogia (SIQUEIRA et al., 2010) e a composição do solo (TORRENT et al., 2007). Sua 
magnitude e diretamente proporcional à quantidade e tamanho de partículas de materiais 
ferromagnéticos ou ferrimagnéticos (VEROSUB et al., 1995) que podem contribuir para a 
adsorção de P (CAMARGO et al., 2010) em solos tropicais, dessa forma explica a sua seleção 
como o atributo com maior índice de relevância no modelo de árvore de decisão apresentado 
neste estudo. 
Certamente, a SM auxilia no mapeamento tanto dos atributos físico-químicos, 
quanto das unidades de manejo do solo (MATIAS et al., 2015). Segundo Peluco et al. (2015), 
análises de espectroscopia de refletância difusa, identificando índices de avermelhamento da 
cor no solo e a SM, auxiliam na identificação de áreas especificas com diferentes potencias de 
adsorção de P, e implicam a SM como componente de funções de pedotransferência, na 
quantificação indireta do P adsorvido no solo. 
Deste modo, a fração de P imobilizada no solo, causada pelas reações de 
precipitação, sorção e fixação em coloides minerais (BUSATO et al., 2005), demonstra a 
relação da adsorção de P e SM e, a dependência com a caracterização mineralógica do solo. Os 
resultados gerados pelo modelo demonstraram correlação entre variáveis não lineares, como foi 
a adsorção de P com avaliações geofísicas do solo, empregando técnicas alternativas de análise 
de dados, especificamente a técnica de árvores de decisão. 
 
10.4 Efeito das regiões do relevo côncava e convexa na adsorção de fósforo no solo 
A concavidade no relevo é usada para encontrar diferencias na acumulação e 
disposição das propriedades principais e secundárias do solo para a planta. O teor de P 
adsorvido no solo, apresenta dependência espacial, auxiliando na identificação de regiões com 
diferentes potenciais de adsorção de P (PELUCO et al., 2015). As condições do relevo 
interagem com a distribuição dos materiais de origem residual ou coluvial (BRADY e WEIL, 
2013), sendo esse o caso dos minerais da região, os quais ao serem óxidos de Fe e Al, dependem 
das atividades alumino-férricas e a sua vez, da solubilidade do fosfato presente no solo (MELO 
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et al., 2009), condicionando dessa forma a retenção de P e posterior disponibilidade para a 
planta. 
 
10.5 Modelos de árvore de decisão 
A raiz da árvore de decisão reflete o atributo com menor entropia e maior ganho de 
informação segundo os parâmetros de funcionamento do algoritmo propostos por Quinlan 
(1993), dessa maneira esse atributo apresenta grande significância, uma vez que otimiza e 
aperfeiçoa o resultado obtido. O coeficiente Kappa correspondeu a um valor de 0,70 indicando 
uma concordância muito boa, segundo os parâmetros estabelecidos por Landis e Koch (1977). 
Esses resultados refletem a heterogeneidade entre as classes no conjunto de dados, com baixa 
presença de valores atípicos ou outliers, ausência de valores faltantes os quais colaboraram para 
o aprendizado dos padrões contidos no conjunto de dados pelo algoritmo. 
Embora a aplicação dessa técnica seja recente na área agrícola, alguns estudos onde 
os autores utilizaram técnica de indução de árvores de decisão, também obtiveram elevadas 
taxas de acurácia. Lima et al. (2017), por exemplo, geraram um modelo preditivo do 
desenvolvimento inicial de Eucaliptus representativo e compreensível, que permitiu a 
identificação dos limites de decisão dos dados avaliados, contribuindo para a compreensão dos 
atributos. Da mesma forma, Farhate et al. (2018), elaboraram um modelo supervisionado de 
árvores de decisão, para prever diferentes níveis de respiração do solo e, verificaram que os 
dados permitem o desenvolvimento de um modelo com precisão de 81%. 
 
10.6 Uso da susceptibilidade magnética para predizer a adsorção de fósforo e suas 
aplicações práticas 
As metodologias para determinar a SM e especificamente o método da balança 
analítica acabam sendo uma estratégia alternativa e sustentável na determinação e análise da 
variabilidade dos atributos e seus efeitos no solo, especificamente nos processos de adsorção 
de P, além do que o mapeamento da SM é um indicador dos processos pedogenéticos do solo 
(SIQUEIRA et al., 2015). 
Essa metodologia é uma técnica indireta de análise do solo feita diretamente em 
campo, permitindo um mapeamento mais barato, prático e sustentável, comparado com as 
análises de laboratório que resultam lentas, caras, além de gerar problemas ambientais. 
Encontrar relação indireta entre variáveis agrícolas usando técnicas estatísticas não 




A SM resulta em uma ferramenta que permite reconhecer as características 
mineralógicas do solo, sendo o caso dos óxidos ferro-aluminicos (CAMARGO et al., 2014), 
assim com a variabilidade espacial de maneira precisa, com uma alta relação de custo-benefício. 
Dentre das aplicações relacionadas as propriedades magnéticas do solo encontram-se o 
mapeamento digital da fertilidade do solo, a adsorção de P e a compactação do solo, além da 
identificação de áreas com diferentes potenciais de erosão, emissão de CO2 e elaboração de 
mapas agroindustriais (SIQUEIRA et al., 2015). 
A SM como atributo aerogeofísico, contribuiu na otimização do mapeamento 
geológico em regiões intemperizadas do Brasil, por meio do processamento dos dados 
geofísicos (RUY et al., 2006). Da mesma forma, Xia et al. (2007), utilizam a SM na 
diferenciação das concentrações magnéticas nos minerais característicos da Ásia central, e sua 
posterior classificação. 
 
11. CONSIDERAÇÕES FINAIS 
Os resultados encontrados no modelo gerado nessa pesquisa resultaram adequados 
e satisfatórios, atingindo os tópicos formulados, aliás, validou-se o conhecimento e relação 
entre variáveis envolvidas no processo de adsorção de fósforo no solo. As novas estratégias 
metodológicas implementadas nesse projeto resultam em alternativas de análise estatístico úteis 
na tomada de decisões do setor agrícola, sendo técnicas práticas, econômicas e sustentáveis. 
Dentre as dificuldades encontradas é importante ressaltar os problemas de tendência e super-
ajuste, devido provavelmente ao tamanho do banco de dados e às demandas gerais nos modelos 
supervisionados de classificação de dados. 
As metodologias de análises experimentais foram contribuídas pelo grupo de 
pesquisa do Departamento de Solos e Adubos da Faculdade de Ciências Agrárias e Veterinárias 
da Universidade Estadual Paulista, campus de Jaboticabal, tornando irrelevante para o estudo, 
o conhecimento dos mecanismos utilizados na extração dos dados analisados. O estudo foi 
realizado totalmente nas dependências da Unicamp, ao não ter dependência direta com as 
atividades experimentais e de campo. 
Os resultados desse trabalho são uma contribuição inicial do uso de técnicas de 
mineração de dados em regiões de cana-de-açúcar, com adsorção de fósforo como atributo 
principal. Desta forma, a validez encontrada no modelo gerado indica a possibilidade de 
enfrentar o conhecimento e a dependência de covariáveis com métodos alternativos, saindo do 





O modelo obtido nesse estudo atingiu elevado índice de acurácia (taxa de acerto), 
e índice de concordância (Kappa) muito bom na predição da adsorção de fósforo (P) de uma 
região com cultura de cana-de-açúcar e relevo diferenciado (côncavo e convexo). Além disso, 
reconheceu o impacto das variáveis preditivas no atributo resposta, identificando a 
susceptibilidade magnética (SM) como atributo principal e mais relevante atributo na predição 
da adsorção de fósforo no solo. A árvore de decisão gerada demonstrou ser um modelo 
apropriado e compreensível para predição da adsorção de fósforo no solo, com precisão de 85%. 
As semelhanças na gênese mineral da adsorção de fósforo no solo e da 
susceptibilidade magnética demonstram adequadamente a importância dos minerais 
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